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Resumen 
La gran mayoría de los accidentes de tránsito 
son provocados por las imperfecciones en la 
calzada, por este motivo se ha ido adaptando 
diferentes algoritmos de inteligencia artificial 
para su detección. 
El propósito de este trabajo se centra en el 
desarrollo de un análisis de la literatura del 
periodo comprendido entre las dos últimas 
décadas que incluye temas relacionados con el 
uso de algoritmos de inteligencia artificial para 
la identificación de imperfecciones en la 
calzada. La metodología empleada en este 
trabajo se basa en técnicas de Mapeo 
Sistemático, un proceso que consta de tres 
etapas: Definiciones de Protocolo, Ejecuciones 
de Búsqueda y Discusión de Resultados.  
Como resultado de este análisis, se obtuvieron 
74 artículos relevantes de acuerdo a los criterios 
de inclusión donde se proponen 41 algoritmos 
y tres enfoques de identificación de 
imperfecciones en la calzada, con porcentajes 
de exactitud desde el 95.45% hasta el 99.8%. 
Mismos que fueron obtenidos de repositorios 
como SciencieDirect, IEEE y Scopus. 
Palabras clave: inteligencia artificial, 
algoritmo, visión por computadora, 
basado en vibraciones, reconstrucción en 
3D   
Abstract 
The vast majority of traffic accidents are caused 
by imperfections in the road, for this reason 
different artificial intelligence algorithms have 
been adapted for their detection. 
The purpose of this work is focused on the 
development of an analysis of the literature of 
the period between the last two decades that 
includes topics related to the use of artificial 
intelligence algorithms for the identification of 
imperfections in the road. The methodology 
used in this work is based on Systematic 
Mapping techniques, a process that consists of 
three stages: Protocol Definitions, Search 
Executions and Results Discussion. 
As a result of this analysis, 74 relevant articles 
were obtained according to the inclusion 
criteria where 41 algorithms and three 
approaches to identify imperfections in the road 
are proposed, with percentages of accuracy 
from 95.45% to 99.8%. The same ones that 
were obtained from repositories such as 
SciencieDirect, IEEE and Scopus. 
Keywords: artificial intelligent, algorithm, 
computer vision, vibration based, 3D 
reconstruction  
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La OMS estima que alrededor de 1.35 millones 
de personas mueren cada año a causa de 
accidentes de tránsito. Entre los factores de 
riesgo existe uno en particular relacionado a una 
infraestructura vial insegura, específicamente, se 
habla de imperfecciones en las vías ocasionadas 
por la mala calidad de los materiales usados para 
la construcción de carreteras y, además, eventos 
naturales como la lluvia [1]. 
El control e identificación de estos 
desperfectos en las carreteras implica un gran 
costo de dinero y tiempo por parte de los 
gobiernos si se lo hace de forma manual [2]. 
Las carreteras son de gran importancia para 
la economía de los países ya que son el eje 
fundamental de la transportación por vía 
terrestre, por lo cual la construcción de las 
carreteras se realiza de forma rápida sin tener en 
cuenta los futuros problemas de mantenimiento 
debido al mal estado del sistema de drenaje y a 
los vehículos con sobrecarga [3]. 
Al momento de viajar, la mayoría de los 
conductores están enfocados en llegar a su 
destino en el menor tiempo posible, lo que 
aumenta la posibilidad de que a lo largo del viaje 
el vehículo caiga de forma inesperada en baches 
que se encuentren en la calzada. Conocer estas 
imperfecciones puede evitar que este tipo de 
accidentes sucedan [4]. 
A lo largo de los últimos años, se han 
realizado muchos estudios con el fin de dar 
solución a este problema de forma automática, 
en los cuales se proponen diferentes enfoques y 
varios algoritmos que ayudan a detectar las 
imperfecciones en la carretera [5]. 
Actualmente existen propuestas 
innovadoras en las que se emplea hardware 
computacional y algoritmos de Inteligencia 
Artificial para reducir en gran medida los 
costos y el tiempo empleado en el 
reconocimiento de daños en las vías.  
Este trabajo tiene como objetivo realizar 
un mapeo sistemático de la literatura, con el 
cual se permitirá realizar un análisis de los 
artículos que incluyan temas acerca de los 
algoritmos que permiten el reconocimiento de 
imperfecciones en la calzada. 
De este modo, se puede conocer los 
enfoques y algoritmos utilizados para el 
reconocimiento del estado de las carreteras, 
además, de distintas técnicas de recolección de 
datos, para así obtener información relevante 
para posteriores investigaciones, datos que 
permitan realizar una comparación entre los 
resultados y aplicación de algoritmos que 
permitan implementaciones futuras en el 
Ecuador. 
2. Marco Teórico 
En esta sección se abordan algunos conceptos 
que son necesarios para poner en contexto al 
lector. 
2.1 Enfoques para la detección de 
imperfecciones en la carretera 
Actualmente existen tres enfoques para la 
detección de baches como se menciona en [6] 
los cuales son: basado en vibraciones, 
reconstrucción 3D y la más conocida visión 
por computadora. 
2.1.1 Basado en vibraciones  
En el enfoque basado en vibraciones se 
utilizan equipos que contienen dispositivos de 
medición como acelerómetro y giroscopio 
para crear un marco basado en vibraciones que 
permiten la recolección de datos para evaluar 
el estado del carril. La ventaja en esta técnica 
es que requiere poca capacidad de 
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procesamiento, es rentable y transmite los datos 
en tiempo real. [6]. 
Un acelerómetro es un dispositivo que nos 
brinda la capacidad de medir la aceleración en 
distintos ejes a través de la medición de su 
propio movimiento en el espacio. Existen 3 tipos 
de acelerómetro: capacitivos, piezorresistivos y 
piezoeléctricos, siendo el primero el más 
pequeño y barato por ello usado principalmente 
en dispositivos portátiles y móviles. 
El giroscopio es un dispositivo el cual 
permite que al momento de rotar se pueda medir 
la variación de un ángulo con respecto al tiempo 
[7].  
Dentro de los artículos encontrados se hace 
uso de sensores a través de dispositivos 
integrados o externos adaptados. 
2.1.2 Reconstrucción 3D 
La principal idea detrás de la técnica usada por 
el escáner laser 3D es emplear pulsos laser 
reflejados para crear modelos digitales precisos 
de objetos existentes. Utilizar el equipo de 
filtrado laser en un vehículo representa todavía 
un gasto enorme. 
La visión estéreo utiliza dos cámaras 
conjuntas para cubrir la superficie, las imágenes 
en 2D de las dos cámaras se desglosan cada una 
para reconocer y caracterizar las imperfecciones. 
Los procesos de visión estéreo realizan un gran 
esfuerzo computacional al replicar la superficie 
a través del marco de coordinación de los centros 
de inclusión entre dos puntos de vista. 
2.1.3 Visión por computadora 
Para este método se extraen imágenes con y sin 
imperfecciones para comparar la superficie de 
un lugar. En el caso que la superficie de la 
ubicación de la imperfección sea más gruesa y 
granulada que la superficie circundante se puede 
ejecutar en Matlab utilizando el kit de 
herramientas de manejo de imágenes para su 
prueba. 
Los videos capturados utilizan el cálculo 
DFS (algoritmo de búsqueda profunda) que 
sirve para recorrer todos los nodos del grafo o 
árbol, el cual permite identificar si la calzada 
tiene algún daño. 
2.2 Algoritmos 
2.2.1 Convolutional Neural Network 
CNN es una red neuronal profunda que 
añade más capas al principio de la red que es 
la encargada de manipular imágenes a través 
de pixeles, esto quiere decir que es una 
ampliación de las redes neuronales comunes. 
Este algoritmo consta de dos capas: capas de 
convolución y capas de pooling [8]. 
2.2.2 Método de Otsu 
En la visión por computadora y el 
procesamiento de imágenes, el método de 
Otsu se utiliza para crear automáticamente el 
umbral de imagen basado en clústeres, o la 
reducción de una imagen de nivel de gravilla 
a una imagen binaria. El algoritmo asume 
que la imagen contiene dos clases de píxeles 
siguiendo el histograma bimodal (píxeles de 
primer plano y píxeles de fondo), luego 
calcula el umbral óptimo que separa las dos 
clases para que su dispersión combinada 
(varianza intraclase) sea mínima, o 
equivalentemente (porque la suma de las 
distancias cuadradas por pares es constante), 
por lo que su varianza entre clases es máxima 
[9]. 
2.2.3 Support Vector Machine 
Las máquinas de vectores de soporte (SVM) 
han ganado prominencia recientemente en el 
campo del aprendizaje automático y la 
clasificación de patrones [8]. La 
clasificación se logra realizando una 
superficie de separación lineal o no lineal en 
el espacio de entrada. En la clasificación de 
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vectores de soporte, la función de separación 
se puede expresar como una combinación 
lineal de núcleos asociados con los vectores de 
soporte [10].  
2.2.4 Distorsión de tiempo dinámico 
El algoritmo de distorsión de tiempo dinámico 
(DTW) es capaz de encontrar la alineación 
óptima entre dos series de tiempo. A menudo 
se utiliza para determinar la similitud de las 
series de tiempo, la clasificación y para 
encontrar las regiones correspondientes entre 
dos series de tiempo. DTW tiene una 
complejidad cuadrática de tiempo y espacio 
que limita su uso a pequeños conjuntos de 
datos de series de tiempo [11]. 
3. Metodología 
Este trabajo fue realizado en base a la 
metodología de Mapeo Sistemático ya que 
permite que se haga una búsqueda amplia de 
información sobre uno o varios temas en 
específico a través de artículos científicos. Como 
primer paso se identificó una problemática la 
cual se convirtió en un tema de investigación 
rigurosa y discusión bien sustentada del estado 
de la literatura. Una vez identificado el tema se 
hace un mapeo de la frecuencia de las 
publicaciones por categorías dentro de un 
esquema. 
De este modo, se determinó la cobertura del 
campo de investigación. También se pueden 
combinar diferentes facetas del esquema para 
responder preguntas de investigación más 
específicas. Una vez terminada la búsqueda se 
realiza una discusión de los resultados. El 
proceso de mapeo sistemático propuesto por 
Petersen consta de tres etapas, las cuales son: 
Definiciones de Protocolo, Ejecuciones de 
Búsqueda y finalmente Discusión de los 
Resultados [12]. Cada etapa consta de una serie 
de pasos que pueden observarse en la Figura 1. 
Esta metodología consiste en buscar 
dentro de un área de investigación y así poder 
realizar un buen estudio. En primera instancia 
se debe profundizar un dominio de la 
investigación mediante el uso de métodos que 
sean rigurosos, sistemáticos y cuyas 
decisiones estén claramente documentadas.  
Una vez identificada la brecha de 
investigación se mapean las frecuencias de las 
publicaciones a lo largo del tiempo 
identificando foros, autores relevantes, 
metodologías o métodos utilizados. Luego se 
procede a buscar documentación en base al 
número de citas (mientras mayor cantidad de 
citas es mucho mejor), organizaciones, 
revistas o congresos, por palabras claves o 
contenidos de acuerdo con los resúmenes de 
cada uno de los artículos encontrados.  
 
Figura 1. Procesos del mapeo sistemático 
 
3.1 Definiciones del protocolo 
En la primera parte del mapeo sistemático se 
comienza definiendo las preguntas, alcance de 
la revisión, criterio de inclusión y exclusión, y 
conducta de búsqueda. Todo esto con el fin, de 
poder seleccionar las investigaciones previas 
al análisis de resultados. 
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3.1.1 Definiciones de las preguntas de 
investigación 
El mapeo sistemático tiene como primera etapa 
la definición de las preguntas de investigación, 
para este estudio se definieron las siguientes 
preguntas: 
Q1: ¿Cuántos y cuáles son los enfoques para 
la detección automática de imperfecciones en la 
carretera? 
Q2: ¿Cuántas publicaciones se han llevado 
a cabo durante los últimos 20 años con respecto 
a la detección de imperfecciones en la carretera? 
Q3: ¿Cuáles son los algoritmos más usados 
en cada categoría? 
Q4: ¿Cuáles son las publicaciones que 
obtuvieron mayor exactitud (accuracy) para la 
identificación de imperfecciones en la calzada? 
Q5: ¿Cuántos artículos obtuvieron 
resultados cuantitativos y cualitativos? 
3.1.2 Alcance de la revisión 
Actualmente se pueden encontrar varias bases de 
datos que contienen publicaciones enfocadas a 
diversas áreas de investigación, para este 
artículo se recolectó artículos científicos de los 
repositorios digitales confiables como: IEEE, 
Scopus y SciencieDirect, enfocados en la 
detección de imperfecciones en la vía y que 
utilicen algoritmos de inteligencia artificial para 
dicha detección como fuente de información. 
Acceder a los diferentes tipos de repositorios 
temáticos e institucionales los cuales poseen 
tesis o investigaciones que aportan a su 
comunidad o institución tiene un gran valor de 
contenido [13]. En la Tabla 1 se muestran los 
resultados de los repositorios. 
 
Tabla 1. Selección de base de datos  






3.1.3 Criterios de inclusión y exclusión  
Se incluyen aquellos artículos científicos que 
se relacionen directamente con la detección de 
imperfecciones en las vías y también que para 
su objetivo utilicen algoritmos de inteligencia 
artificial, además que tengan como enfoques la 
visión por computadora, basado en 
vibraciones, reconstrucción en 3D o a su vez 
usen 2 o más de los enfoques mencionados. 
Para los criterios de exclusión se descartan las 
publicaciones que no usen algoritmos para la 
identificación de daños en la carretera. 
3.1.4 Conducta de búsqueda 
En este trabajo se realizó una búsqueda 
rigurosa de la literatura en los repositorios 
confiables y reconocidos mencionados 
anteriormente. 
Dado el caso que las bases de datos en su 
mayoría se encuentran en inglés, para la 
búsqueda se utilizó las siguientes palabras 
clave, no obstante, también la búsqueda se 
realizó en español: “pothole detection”, 
“pothole detection algorithms”, “detección de 
anomalías en las carreteras”, “detección de 
baches en la carretera”, “detección de 
imperfecciones en la carretera”, “detección de 
daños en la carretera”, “algoritmos para 
detectar baches en la carretera”, “detection of 
anomalies on the roads”, “detection of 
potholes in the road”, “detection of 
imperfections on the road”, “road damage 
detection”, “algorithms for detecting potholes 
in the road” se utilizaron sinónimos para 
carretera (vía, calle, avenida, autopista, entre 
otros).  
3.2 Ejecución de la búsqueda 
En esta sección se lleva a cabo la segunda parte 
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del mapeo sistemático la cual conlleva la 
selección de trabajos primarios y definición de 
criterios de análisis. 
3.2.1 Selección de trabajos primarios 
Para establecer los trabajos primarios se tomaron 
en cuenta los siguientes filtros de revisión: 
I. Primer Filtro: 
 Revisión que la fecha sea a partir del año 
2000 hasta la actualidad. 
 Revisión de palabras claves en el título. 
 Revisión del resumen (abstract) en el 
artículo. 
II. Segundo Filtro:  
 Se procede a leer el artículo por completo 
en que aquellos casos en los que pasaron 
por el primer filtro. 
Una vez aplicados los dos filtros como 
resultado se obtuvieron 74 artículos, el análisis 
de los trabajos seleccionados se muestran en la 
Tabla 2. 
 
Tabla 2. Razones de exclusión de artículos 
Razón Cantidad 
Artículos duplicados 130 
Documentos fuera de rango 
de año (2000-2021) 
55 
Primer filtro 137 
Segundo filtro 102 
Total artículos 1064 
Total excluidos 990 
Total incluidos 74 
 
3.2.2 Definición de criterios de análisis 
En esta sección se definen los criterios de 
búsqueda que se utilizarán para la selección de 
los artículos más relevantes. Entre los criterios 
se utilizan: 
Enfoque: El documento debe basarse en uno 
de los enfoques antes mencionados ya sea visión 
por computador, basado en vibraciones o 
reconstrucción en 3D. 
Año de publicación: Es importante tomar 
en cuenta el año de publicación del artículo 
para saber cómo ha ido evolucionando la 
investigación a lo largo de los años. 
Método: El análisis de daños en la calzada 
tiene que ser a través de las diferentes ramas 
de la inteligencia artificial como: Aprendizaje 
de máquina (Machine Learning), Aprendizaje 
profundo (Deep Learning) o Lógica Difusa 
(Fuzzy Logic). 
Algoritmos e instrumentos utilizados para 
la recolección de datos: Cada enfoque tiene su 
forma de recolectar los datos e identificar las 
imperfecciones en la carretera, identificarlos 
es un punto de análisis en el cual se va a 
referenciar el artículo. 
3.3 Discusión de los resultados 
En esta última sección se realiza el esquema de 
caracterización y el análisis de resultados. 
3.3.1 Esquema de caracterización  
En este apartado en consideración a algunas 
preguntas de investigación mencionadas 
anteriormente se hizo un resumen del mapeo 
sistemático, en la Figura 4 y 5 se muestra un 
gráfico de burbujas que indica la cantidad de 
veces que los algoritmos se utilizaron en los 
enfoques especificados para el análisis de este 
estudio, se puede observar en que ocasión los 
algoritmos fueron usados y con esto se puede 
especificar los algoritmos más usados en cada 
enfoque. 
3.3.2 Análisis de resultados  
Para finalizar el mapeo sistemático, en la 
sección 3 se presenta el análisis de resultados, 
la cual responde las preguntas de investigación 
tomando en cuenta los artículos primarios que 
fueron seleccionados. 
4 Resultados y discusión 
En esta sección se realizó el análisis de 
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resultados con las preguntas planteadas 
anteriormente y una discusión con las respuestas 
obtenidas. 
4.1 Resultados 
Los resultados de esta investigación se 
obtuvieron en base al análisis de cada uno de los 
artículos descritos en la Tabla 4 y Tabla 5 con el 
propósito de responder a las preguntas de 
investigación antes mencionadas: 
Q1: ¿Cuántos y cuáles son los enfoques para 
la detección de imperfecciones en las vías? 
En esta investigación se encontró que los 
enfoques para el reconocimiento de daños en la 
calzada fueron tres: Visión por computadora, 
basado en vibraciones y reconstrucción en 3D. 
También los investigadores, para asegurarse que 
el modelo tenga una mejor exactitud combinan 2 
métodos en este caso: visión por computadora y 
basado en vibraciones. En la Figura 2 se muestra 
la cantidad de artículos que se han publicado 
implementando cada enfoque encontrado. 
 Dando como resultado que de un total de 74 
publicaciones que se muestra en la Tabla 4 los 
artículos con resultados cuantitativos y en la 
Tabla 5 las publicaciones con resultados 
cualitativos, la que posee el título del artículo, 
método, enfoque, algoritmos, 
instrumentos/herramientas/recursos, si la 
aplicación de algoritmo fue simulada o se 
implementó e indicadores como: precisión, 
retiro, exactitud y la puntuación F1. Visión por 
computadora tiene 44 artículos dando como 
resultado el enfoque más usado para la detección 
de imperfecciones en la vía es decir se usó un 
59.46%, el segundo enfoque más usado es 
basado en vibraciones teniendo 18 artículos con 
un 24.32%, reconstrucción 3D se encuentra 
como tercer puesto con 8 publicaciones con un 
10.81% y por último se encuentra la 
combinación de visión por computadora con 
basado en vibraciones con un total de 4 
artículos con 5.41%. 
Q2: ¿Cuántas publicaciones se han 
llevado a cabo durante los últimos 20 años con 
respecto a la detección de imperfecciones en la 
carretera? 
En la Figura 3, se muestra que las 
investigaciones relaciones con la 
identificación de imperfecciones en la calzada 
usando algoritmos son a partir del año 2010, 
en el artículo publicado en ese año se 
encuentra que el primer enfoque 
implementado fue visión por computadora. 
A partir del año 2015 se muestra un 
incremento notorio de las investigaciones 
realizadas, entre los años 2019 y 2020 se 
publicaron la mayoría de artículos teniendo un 
total del 50% de publicaciones, esto gracias a 
que la inteligencia artificial ha ido madurando 
a lo largo de los años y tomando como 
consciencia la preocupante situación de los 
accidentes de tránsito causados por las vías en 
mal estado. 
Q3: ¿Cuáles son los 
algoritmos más usados en cada categoría? 
En las figuras 4 y 5 se realizaron 
diagramas de burbujas de los algoritmos y 
enfoques utilizados, se encontraron  en total 
41 algoritmos los cuales se usaron en los 74 
artículos, algunos artículos utilizaban dos o 
más algoritmos para hacer comparaciones 
entre ellos y ver cuál era más eficiente. 
En el enfoque de visión por computadora 
entre los algoritmos más usados se 
encontraron los algoritmos CNN usado en 7 
artículos, RCNN en 6 artículos, SVM en 7 









Figura 3. Cantidad de artículos con respecto a enfoques 
 
El enfoque basado en vibraciones tiene 
como algoritmo mayor usado el SVM en 7 
artículos, seguidamente por DTW que fue usado 
en 4 artículos. 
En reconstrucción en 3D el algoritmo más 
usado fue el método de Otsu usando en 2 a 
comparación de los otros algoritmos que se usan 
1 vez en cada artículo. 
Por último, se tiene la combinación de dos 
enfoques: visión por computadora y basado en 
vibraciones aquí la mayoría de algoritmos son 
usados una vez. 
El algoritmo SVM es el más usado en 
todas las publicaciones, ya que tuvo una 
participación en 7 artículos en visión por 
computadora, 7 en basado en vibración y 1 en 
la combinación de ambos, dando un total de 
15, el cual cubre un 36.58% de todas las 
publicaciones. La terminología usada para los 
algoritmos se puede observar en la Tabla 3.  
Q4: ¿Cuáles son las publicaciones que 
obtuvieron mayor exactitud (accuracy) para la 
identificación de imperfecciones en la 
calzada? 
Dentro de las publicaciones utilizadas 
para esta investigación se encontraron 
métricas obtenidas de una matriz de confusión 
utilizada en los algoritmos de inteligencia 
artificial la cual brinda los valores necesarios 
como los verdaderos positivos (calzada con 
daño y el modelo lo clasificó como daño), 
falsos positivos (calzada sin daño y el modelo 
lo clasificó como daño), verdaderos negativos 
(calzada sin daño y el modelo lo clasificó 
como sin daño) y falsos negativos (calzada con 
daño y el modelo lo clasificó sin daño) para 





Figura 4. Diagrama de burbujas algoritmos y enfoques utilizados parte 1 
 
 











         Tabla 3. Abreviaciones de algoritmos 
Abreviatura Nombre completo 
CNN Convolutional Neural 
Networks 
RCNN Faster R-CNN  
RF Random Forest 
YOLO v3 You only look once V3 
SSD Object Detection 
SVM Support Vector Machine 
MLC Multileaf Collimator 
ANN Artificial neural network 
UNET U-Net 
YOLO You Only Look Once 
RESNET residual neural network 
DTW dynamic time warping 
KNN k-nearest neighbors 
RT Random Tree 
Desviación Desviación estándar 
HMM Hidden Markov Model 
SIFT Scale-invariant feature 
transform 
FCM Fuzzy c-Means 
DNN Deep Neural Network 
OTSU Método de Otsu 
NN Neural Network 
K-MEANS K-means Clustering 
NB Naive Bayes Classifiers 
HOG Histogram of oriented 
gradients 
DQN Deep Q Network 
CCL Connected-component 
labeling 
CANNY Algoritmo de Canny 





DVA Distance-vector algorithm 
HWT Transformada de Onda de 
Haar 
DT Decision Tree 
Abreviatura Nombre completo 
AP o ND Algoritmo propio o no 
definido 
CLUSTER Clustering Algorithm 
KALMAN Kalman filter 
YOLO v4 You only look once V4 
GMM Gaussian Mixture Models 
WDS WDS Clustering Algorithm 
 
Para definir estas métricas se utilizaron 
los siguientes parámetros:   
La precisión (precision) que muestra la 
capacidad del clasificador de no etiquetar 
como positiva una muestra que es negativa, el 
retiro (recall) que muestra la capacidad de 
encontrar todas las muestras positivas, la 
exactitud (acurracy) nos brinda el número de 
predicciones correctas que el modelo 
propuesto obtiene sobre todos los tipos de 
predicciones realizadas y la puntuación F1 
(F1-Score) se obtuvo el promedio ponderado 
de la precisión y el retiro. 
Existen cuatro algoritmos con mayor 
porcentaje de exactitud (accurracy), para 
obtenerlos se hizo una selección con un rango 
entre el 95% al 100%.  
El articulo [14] mediante el uso del 
algoritmo CNN alcanzó un porcentaje de 
exactitud de 99.80%, precisión 100%, retiro 
99.60 %, puntuación F1 99.6%, esto se obtuvo 
entrenando la red con 13.244 imágenes y fue 
validado con 3.250 imágenes, el diseño de la 
red neuronal consta de cuatro capas 
convolucionales, cuatro capas agrupadas y una 
capa completamente conectada. Se utilizan 
como hiperparámetros un tamaño de filtro de 
tres, un filtro de agrupación de tamaño de dos, 
con un paso de uno y relleno de ceros. 
La publicación [15] con el método de Otsu 
logró una exactitud de 99.64%, precisión de 
77.09%, retiro de 98.15% y puntaje F1 de 
86.35, donde el algoritmo consta de tres 
componentes principales: a) trasformación de 
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disparidad, b) extracción de áreas de carreteras 
sin daños y c) modelo de mapas de disparidad y 
detección de baches. 
En el artículo [16] con el algoritmo SVM 
alcanzó una exactitud de 95.7%, precisión de 
97% y retiro de 94.1%. El 18.5% de las imágenes 
contienen regiones falsas positivas, mientras que 
las imágenes del 9.2% contienen las regiones 
falsas negativas. 
En la publicación [17] con el algoritmo 
FastDTW logró una exactitud de 95.45%. La 
exactitud de clasificación se calcula con un 
promedio de 20 ejecuciones, el cual actualiza sus 
datos cada 14 días. 
Q5: ¿Cuántos artículos obtuvieron 
resultados cuantitativos y cualitativos? 
En esta investigación se encontró que el 
total de artículos que dieron como resultado un 
rendimiento al usar el algoritmo para 
reconocimiento de imperfecciones en la calzada 
fueron 47, es decir, al finalizar el experimento se 
obtuvo una precisión, exactitud, retiro o puntaje 
F1. En la Tabla 4 se muestran los artículos que 
tienen resultados cuantitativos. 
Los artículos cualitativos se pueden 
observar en la Tabla 5, estos artículos en su gran 
mayoría como es el caso de [9] los resultados se 
muestran en una escala, dando como resultado 
que el algoritmo puede lograr una alta tasa de 
rendimiento. En [41] el autor menciona que el 
sistema propuesto proporciona resultados fiables 
y precisos a partir de las muestras analizadas. En 
la Tabla 5, los autores de los diferentes artículos 
manifiestan los resultados de forma cualitativa. 
4.2 Discusión  
En la Figura 4 en el eje X se muestran los 
algoritmos y en el eje Y se muestran los 
enfoques usados en cada artículo para la 
detección de imperfecciones en la calzada, se 
puede observar que el algoritmo SVM es el más 
utilizado en visión por computadora y basado en 
vibraciones aplicándolo en 7 artículos de cada 
enfoque, al ser uno de los más usados se ha ido 
mejorando a lo largo de los años así teniendo un 
95.7% de exactitud en la detección de daños en 
la vía.  
En la Figura 5 se encuentra la cantidad de 
artículos con la relación que existe entre 
algoritmos y enfoques usado para 
identificación en imperfecciones en la calzada, 
en [18] y en [19] se utilizan exactamente los 
mismos algoritmos que son: ZT, ZD, ZS y GZ.  
Reconstrucción en 3D es un enfoque que 
tiene un gran costo para su implementación, a 
pesar de que el primer artículo publicado en el 
año 2011 con ese enfoque se obtuvieron 
resultados por debajo en comparación con los 
otros dos enfoques, siendo el método de Otsu 
el único que se utiliza en dos publicaciones. 
En la Tabla 4 y Tabla 5 se pueden 
observar los instrumentos, recursos y 
herramientas que aportan para la identificación 
de imperfecciones en la calzada, algunos de 
ellos son equipos físicos que están integrados 
en dispositivos como pueden ser la cámara, 
acelerómetro, giroscopio y GPS, comúnmente 
en el celular el cual se usa en 24 publicaciones 
o automóvil que se usa en 6 publicaciones, 
también pueden ser dispositivos externos 
integrados en una placa como RaspberryPi 
usado en 5 publicaciones  y Arduino usado en 
3 artículos o también se utiliza programas de 
simulación como el simulador de conducción 
CarSim en [20] o FTire en [21]. 
Los estudios realizados muestran que las 
propuestas de detección de daños en las vías 
en 65 casos fueron implementados los 
algoritmos que se usó, es decir, el algoritmo 
fue puesto en marcha y probado en situaciones 
reales, en 7 casos se usó software para simular 
las carreteras y así probar la exactitud de como 
el algoritmo reacciona una vez implementado 
y en 2 no se encuentra definido. En algunos 
casos como en [22] las aplicaciones creadas 
estas desplegadas en Play Store para Android 
y en App Store para iOS, la aplicación tiene 
como nombre RoadApp, usa el algoritmo 
Decision Tree logrando una exactitud del 92% 
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para el reconocimiento de imperfecciones en la 
calzada y para la recolección de datos usa los 
sensores del teléfono inteligente (acelerómetro y 
giroscopio) y GPS, esta aplicación usa el método 




Tabla 4. Descripción de mapeo sistemático de los 47 artículos cuantitativos relevantes 
Ref ME EN Algoritmos  I/H/R  SI Año Rendimiento 
[15] ML 3D El método de Otsu Cámara estéreo ZED IM 2011 P=98.04,A=99.64,R=98.15,FS=98 
[77] ND BV GMM Acelerómetros GPS IM 2013 A=90 
[4] ML BV RF, K means Smartphone IM 2015 P=90 
[28] ML VC SVM, ANN Smartphone, GPS IM 2016 P=75.35,A=72.8,R=76.95,FS=76.14 
[35] ML  BV 
VC 
Desviación estándar  Smartphone, Cámara web, Laser IMU IM  2016 P=95.43 
[46] DL VC NB, HOG Conjunto de imágenes IM 2016 P=86.5,A=90,R=94.1 
[50] ND VC El método de Otsu Smartphone IM 2016 P=90,R=100 
[29] ML BV DTW Smartphone IM 2017 P=88.89 
[39] LD VC FCM ND ND 2017 P=87.5 
[69] ND 3D ND Sensores ND 2017 P=100,A=90,R=91.2 
[14] DL VC CNN Computadora  IM  2018 P=100,A=99.8,R=99.6,FS=99.6 
[34] ML  VC SVM, ANN, RF  UAV IM  2018 P=98.78 
[36] ML  BV KNN, DTW, SVM, 
HMM, ResNet  
Smartphone IM  2018 P=97 
[37] ML  BV SVM  Smartphone  IM  2018 P=99.6 
[16] ML  VC SIFT, SVM Cámara IM  2018 P=97,A=95.7,R=94.1 
[57] ND VC Algoritmo de Canny Raspberry-Pi IM 2018 P=93.72 
[66] ML VC SVM, NB, DT Smartphone IM 2018 P=85,A=95,R=78 
[67] ND BV ND Sensores ultrasónicos, Arduino IM 2018 A=94 
[74] DL VC CNN Cámara IM 2018 P=92,R=93,FS=93 
[17] ML BV SVM, FastDTW Sensores, GPS de teléfono IM 2018 A=95.45 
[25] ML BV SVM, DT, NN  Smartphone  IM 2019 P=74.79,A=90.15,R=65.68 
[27] DP VC YOLO, ResNet, CNN  Cámara  IM  2019 P=88.9 
[31] DL  VC UNet  Cámara de un Smartphone  IM  2019 P=97 
[33] ML  BV RF, RT, SVM  Smartphone  IM  2019 P=94 
[38] DL VC CNN Cámara térmica IM 2019 P=97.08 
[40] DL BV 
VC 
SSD, DNN Smartphone IM 2019 P=96.7 
[47] DL VC Red neuronal Sensor ultrasónico Acelerómetro Cámara estéreo, GPS, Raspberry Pi IM 2019 P=90 
[53] DL VC YOLO V3 Cámara Pavement View DataSet IM 2019 P=94,R=82 
[56] ML VC CNN UAV IM 2019 P=70.4 
[59] DL VC RCNN, YOLOv2 Conjunto de datos CCSAD, Urban Streets y CCSAD IM 2019 P=88,R=84 
[64] DL VC RCNN Cámara de teléfono IM 2019 A=97,R=100 
[22] ND BV DT Acelerómetro y giroscopio del teléfono IM 2019 P=100,A=92,R=83,FS=91 
[75] ML VC Redes neuronales Imágenes del camino indio IM 2019 A=95 
[3] DL  VC RCNN Cámara, Computadora IM  2020 P= 90 
[5] DL  VC YOLO V3, SSD, 
SVM, R-CNN 
Cámara, Computadora IM  2020 P=82 
[23]  DL BV 
VC 
SVM, MLC, RF, ANN, 
GMM, RCNN, UNet  
Computadora, Cámara, Smartphone IM 2020 P=56.1,A=71.58,R=49.09,FS=52.36 
[24] DL VC RCNN Cámara de Smartphone, Computadora  IM  2020 P=85 
[30] DL  BV CNN, Kirchhoff, KNN  Sensores en el automóvil   IM  2020 P=99.2 
[43] DL VC YOLO Smartphone IM 2020 P=76 
 
Ref ME EN Algoritmos  I/H/R  SI Año Rendimiento 
[61] ML VC ANN, SVM Google y recopilación manual IM 2020 P=84.6,A=90.3,R=100,FS=91 
[65] DL VC YOLO, SSD Smartphone Raspberry Pi IM 2020 P=77,R=63 
[18] DL VC YOLO, R-CNN Smartphone IM 2020 P=87,R=89 
[73] DL VC YOLOv4 ND IM 2020 P=58,A=60,R=37 
[79] ML VC DNN ND IM 2021 A=93.7 
[80] DL VC YOLOv3 Webcam, GPS, Laptop SM 2021 P=90,R=45 
[82] ML VC YOLO Smartphone SM 2021 A=83.6 
[83] DL VC YOLOv2 Smartphone SM 2021 P=67 
 
Tabla 5. Descripción de mapeo sistemático de los 27 artículos cualitativos relevantes 
Ref ME EN Algoritmos  I/H/R  SI Año 
[49] ML VC SVM ND IM 2010 
[41] ML VC Otsu, Red neuronal Imágenes laser IM 2011 
[51] ML 3D El método de Otsu Dos sensores CCD IM 2011 
[19] ND BV ZT, ZD, ZS, GZ Acelerómetro, Smartphone IM 2011 
[55] ML 3D CCL Cámara estereoscópica IM 2014 
[20] ML BV SVM Acelerómetros en el vehículo, CarSim IM 2015 
[21] ND BV Naive Bayes FTire SM 2015 
[42] ML VC Otsu, K-Means, FCM ND IM 2016 
[68] ND 3D KNN Cámaras RGB, Acelerómetros GPS, IMU IM 2016 
[26] ML VC Clúster 2d lidar sensor Cámara  IM  2017 
[32] ML BV SVM Sensores en el automóvil  IM  2017 
[76] ND VC Método de Otsu Imágenes de Google IM 2017 
[2]  DL VC CNN  Computadora, Raspberry, Cámara IM 2019 
[52] ML BV DTW Sensores de teléfonos IM 2019 
[54] ML VC El método de Otsu ND IM 2019 
[58] ND VC Canny, K-Means, FCM Internet y de Bangladesh IM 2019 
[60] ND BV ZT, ZD, ZS, GZ, DVA Acelerómetro, GPS IM 2019 
[63] ND BV HWT Smartphone IM 2019 
[72] DL VC CNN Cámara web Logitech C525 IM 2019 
[44] DL 3D YOLO Imágenes reales y simuladas SM 2020 
[45] DL VC YOLO Google Images IM 2020 
[48] DL VC DQN, SSD, YOLOv3 Simulador de conducción, CARLA SM 2020 
[62] ND BV,VC ZT, RCNN Smartphone Módulo OBD-II IM 2020 
[70] ML 3D Clustering Algorithm Láser de línea 3D IM 2020 
[71] ND BV K-means GPS, Módulo MPU-92/65 IM 2020 
[78] ND VC SSD Cámara Raspberry pi IM 2020 
[81] DL VC Werner D Striedt Raspberry Pi2, Arduino UNO SM 2021 
 
Glosario EN = Enfoque VC = Vision por computadora BV = Basado en vibraciones 3D = Reconstrucción en 3D ME = Método DL = Deep Learning ML = Machine 
Learning LD = Lógica difusa SI = Simulación/Implementación IM = Implementación SM = Simulación ND = No definido I/H/R = INSTRUMENTOS 
HERRAMIENTAS RECURSOS P = PRECISION A = ACURRANCY R = RECALL FS = F1 SCORE UAV = VEHICULO AEREO NO TRIPULADO 
15  
5 Conclusiones 
Se ha realizado un estudio en base a la 
metodología de mapeo sistemático acerca del 
uso de algoritmos para la identificación de 
imperfecciones en la calzada. Se obtuvieron 74 
publicaciones distribuidas en tres enfoques 
(visión por computadora, basado en vibraciones 
y reconstrucción en 3D), siendo la visión por 
computadora el enfoque más utilizado con un 
total de 44 publicaciones. 
Las publicaciones que hacen uso del 
enfoque basada en vibraciones obtuvieron 
resultados similares al método de visión por 
computadora. Los datos recogidos mediante 
sensores (giroscopio y acelerómetro) tienen una 
tendencia a brindar falsos positivos ya que es 
mucho más complicado para el algoritmo 
detectar un tipo de falla de la calzada de otra. 
Para esto algunas publicaciones hacen uso de 
una metodología híbrida el cual consiste en 
combinar los datos recogidos por vibraciones y 
confirmar por medio de la visión por 
computadora. La unión de estos dos enfoques da 
como resultado un mayor porcentaje de 
exactitud, pero a la vez   incrementando la 
inversión en tiempo y recursos. Por consiguiente 
se puede decir que hasta el momento la mejor 
forma de implementar este tipo de proyectos es 
visión por computadora. 
En la búsqueda realizada observamos que 
en trabajos anteriores se llevó a acabó la etapa de 
simulación y experimentación. Algunas 
publicaciones llegaron a mostrar sus propuestas 
a los respectivos gobernantes de su ciudad y 
puestas en marcha para así reducir los accidentes 
de tránsito ocurridos por los daños en las vías. 
Este estudio puede ser usado como una 
forma rápida de entender el estado actual de 
proyectos afines a la identificación o detección 
de imperfecciones en la calzada. Puede ser usado 
como un punto de partida para trabajos 
relacionados o nuevas implementaciones ya que 
las publicaciones usadas en este artículo son 
parte de las dos últimas décadas. 
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